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The completion of human genome project at beginning of 21st century with the advancement of 
computer technology has transformed Biochemistry into a genomic era. Further, it is accelerated 
by parallel and massive genome sequencing technology known as next generation sequencing 
(NGS) that enhances the identification of genetic variants associated with complex diseases such 
as cancer, diabetes and Alzheimer. Currently, this knowledge has been driving the development 
of precision and personalized medicine. Wisely applied, it is believed that the explosion of 
genomic big data can be of great use in advancing the diagnosis, therapy and drug discovery to 
combat complex diseases. 
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Abstrak 
Selesainya pemetaan DNA manusia pada awal abad ke-21 bersamaan dengan kemajuan 
komputer telah mentransformasi Biokimia ke dalam era genomik. Ini dipercepat dengan kemajuan 
teknologi pengurutan DNA secara paralel dan masif yang dikenal dengan next generation 
sequencing (NGS) yang telah menghasilkan ledakan maha data yang memampukan ilmuwan 
untuk mengidentifikasi varian-varian genetika penting yang berkaitan dengan perkembangan 
penyakit kompleks seperti kanker, diabetes maupun Alzheimer. Diterapkan dengan bijak, sinergi 
antara Biokimia dan maha data dapat memacu inovasi dalam diagnosis, terapi, desain dan 
penemuan obat menuju pengobatan yang lebih terpresisi dan personal berdasarkan informasi 
genom masing-masing individu.  
 




Revolusi sains di awal abad 21 melalui selesainya proyek pemetaan DNA manusia 
(human genome project) disertai perkembangan komputer telah mentransformasi Biokimia ke 
dalam visi dan era genomik. Ini semakin diakselerasi melalui kemajuan teknologi sekuensing 
generasi baru secara parallel dan masif atau yang dikenal dengan next generation sequencing 
(NGS) yang tidak hanya mampu mengidentifikasi mutasi penyebab varian pada satu gen tapi 
juga banyak gen yang terkait penyakit secara bersamaan, lebih mendalam, cepat dan murah 1,2.
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 Saat ini NGS telah dan sedang merevolusi bidang kedokteran klinis dalam hal diagnosis 
dan monitoring untuk pemberian terapi yang lebih tepat terhadap penyakit-penyakit seperti 
infeksi3, kanker4, diabetes5, dan neurodegeneratif6. Namun demikian, NGS telah menghasilkan 
ledakan mahadata genomik (genomic big data) yang belum pernah ada sebelumnya yang 
memberikan tantangan khusus7. Ketersediaan teknologi komputasi yang dapat dimanfaatkan 
untuk menyimpan, mengolah dan kolaborasi data besar tersebut sangat penting diperlukan untuk 
kepentingan riset8. Tantangan lainnya adalah studi prediksi dan korelasi dalam penelitian 
menggunakan mahadata genomik NGS dengan menerapkan metodologi statistika dan 
matematika tidak serta merta memberikan pengetahuan tentang hubungan kausalitas atau sebab 
akibat antara varian dan penyakit. Tambahan pula banyak varian-varian yang sebelumnya 
dianggap berkorelasi dengan penyakit tertentu ternyata tidak menunjukkan pengaruhnya. 
Akibatnya identifikasi dan validasi varian patogenik secara akurat masih menjadi permasalahan 
utama.  
Tinjauan ilmiah ini bertujuan memberikan gambaran terkini sinergi antara bidang ilmu 
Biokimia dengan Genetika dan Biologi Molekuler yang menjadi dasar munculnya era genomik, 
juga tantangan yang diberikan melalui kelimpahan maha data genomik hasil NGS dan bagaimana 
teknologi komputasi awan (Cloud) saat ini sedang dimanfaatkan untuk manajemen, penyimpanan 
dan kolaborasi data. Di bagian akhir akan dibukakan 4 tren aplikasi dimana Biokimia melalui 
kolaborasinya dengan keilmuan terkait seperti Genetika, Biologi Molekuler, Bioinformatika, Biofisik, 
Kimia Komputasi, Farmakogenomik dan Biologi Komputasi dapat memainkan peranan yang 
signifikan dalam pemanfaatan mahadata genomik.  
Melalui telaah ilmiah ini penulis berpendapat bahwa era data besar genomik, ditengah 
tantangan yang masih ada, memberikan peluang kepada ilmu Biokimia dalam penerapan teknik 
dan metodologinya juga perluasan kolaborasinya dengan keilmuan yang lain dalam upaya 
identifikasi dan validasi mekanistik terhadap varian-varian patogenik dengan mengintegrasikan 
pendekatan komputasional (in silico), modeling, simulasi maupun eksperimental. Dengan 
identifikasi dan validasi yang solid ini maka mahadata genomik dapat dimanfaatkan sebaik-baiknya 
untuk pengembangan diagnosis dan terapi medis yang lebih akurat, serta desain obat yang selektif 
terhadap penyakit-penyakit yang masih eksis sehingga bisa membawa manfaat bagi masyarakat 
luas.  
 
Dari Enzim Ke Gen   
Di awal abad ke-20, Biokimia dan Genetika merupakan keilmuan yang masih berdiri 
sendiri. Studi yang mendominasi Biokimia pada saat itu salah satunya berpusat pada pencarian 
enzim yang mentransformasi perubahan substrat menjadi produk yang dapat diidentifikasi9,10. 
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Sementara itu, Genetika klasik fokus mempelajari hereditas yang ditentukan oleh faktor keturunan 
yang ditemukan Gregor Mendel di tahun 186511. Adalah Archibald Garrod, seorang dokter dan 
biokimiawan asal Inggris pada tahun 1902, yang pertama kali menggambarkan adanya hubungan 
antara faktor keturunan (yang kemudian diketahui sebagai gen) dengan enzim yang mengkatalisis 
proses biokimiawi tubuh12. Pada masa itu, sifat dan karakteristik tentang apa itu faktor keturunan 
atau gen belum sepenuhnya dipahami. Garrod menangani pasien penderita penyakit metabolisme 
alkaptonuria yang merupakan gangguan non-fatal di mana urin berubah warna menjadi hitam 
karena ketidakmampuan tubuh memecah molekul yang disebut alkapton (yang pada orang normal 
dipecah menjadi molekul lain yang tidak berwarna). Garrod berpendapat bahwa penyakit 
alkaptonuria disebabkan oleh cacat metabolisme bawaan (inborn errors of metabolism) yang 
disebabkan oleh bentuk resesif dari salah satu faktor keturunan yang digagas Mendel.   
Pada tahun 1941, Biokimia dan Genetika akhirnya dipersatukan melalui hipotesis yang 
dikenal dengan “satu gen-satu enzim” (one gene-one enzyme hypothesis) yang menyatakan 
bahwa setiap gen mengkode satu enzim yang bertanggungjawab dalam mengkatalisis satu reaksi 
metabolisme13. Hipotesis ini didasarkan atas penelitian George Bradle dan Edward Tatum 
menggunakan jamur kapang Neurospora crassa14. Bradle dan Tatum menunjukkan bahwa mutan 
jamur kapang hasil iradiasi tidak bisa tumbuh di dalam medium dengan kondisi nutrisi minimal 
yang didesain cukup untuk jamur bisa berkembang15. Penambahan asam amino arginin pada 
media nutrien menyebabkan mutan jamur kapang dapat kembali bertumbuh yang mengindikasikan 
mutasi terjadi pada gen dari enzim yang berperan dalam biosintesis arginin. Penemuan Bradle dan 
Tatum ini memperkuat hipotesis Garrod bahwa proses metabolisme dikontrol oleh enzim yang 
dikodekan oleh satu gen16.    
Pada tahun 1953, melalui penemuan struktur DNA oleh James Watson dan Francis Crick,  
Biokimia kemudian dipersatukan dengan Biologi Molekuler yang mempelajari bagaimana informasi 
genetika tersimpan di dalam struktur biomolekul yaitu DNA yang kemudian di transfer ke RNA lalu 
Protein atau yang dikenal dengan Dogma Sentral17,18. Penemuan kode genetik oleh Francis Crick, 
Leslie Barnett, Sydney Brenner, Richard Watts-Tobin pada tahun 1961 dan Marshall Nirenberg 
pada tahun 1966 memotivasi ilmuwan lain untuk menyelidiki efek perubahan susunan basa-basa 
DNA terhadap urutan asam amno yang dapat merubah fungsi protein menjadi bersifat patogenik19. 
Pada tahun 1957, Vernon Ingram adalah ilmuwan yang pertama kali membandingkan hemoglobin 
dari sel normal dengan sel sabit anemia (anemia sickle cells) dan menemukan bahwa 
perbedaannya hanyalah pada perubahan satu asam amino20. Sel sabit anemia terbentuk oleh 
karena mutasi nukelotida tunggal pada kode DNA yang mengubah asam glutamat (GAG) menjadi 
valin (GUG). Individu yang memiliki 2 kopi gen sel sabit anemia tidak bisa memproduksi 
hemoglobin secara normal yang berakibat menghambat sel darah merah yang membawa oksigen 
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dari paru-paru ke seluruh bagian tubuh. Penemuan Ingram menunjukkan bagaimana mutasi pada 
DNA dapat mengubah asam amino tunggal yang menyebabkan protein menjadi patogenik21. Di 
tahun-tahun berikutnya, pengetahuan ini kemudian mengakselerasi pencarian penyakit metabolik 
lainnya yang disebabkan oleh mutasi pada satu gen (mendelian monogenetic disease) seperti 
talasemia dan sistik fibrosis22.  Namun demikian fakta lain yang ditemukan adalah banyak penyakit 
kompleks muncul akibat interaksi maupun mutasi beberapa gen (polygenic complex disease) yang 
juga melibatkan faktor nongenetik lingkungan23. Sehingga untuk mengurai kompleksitas seperti itu 
dibutuhkan peta lengkap tentang variasi genetik dari keseluruhan DNA manusia (genome). Hal 
inilah yang kemudian menggerakan usaha untuk memetakan keseluruhan DNA manusia yang 
dimulai pada tahun 1990 yang kemudian membawa Biokimia bersama Genetika dan Biologi 
Molekuler masuk ke era baru genomik. 
Era Genomik  
Selesainya Proyek Genom Manusia (Human Genome Project) di tahun 2003 menandakan 
dimulainya era genomik24. Proyek genom manusia berhasil memetakan sebanyak 3,2 miliar (3,2 x 
109) pasangan basa-basa kimia yaitu guanin (G), sitosin (C), adenin (A), dan timin (T) yang 
membentuk sekuen DNA di dalam 23 pasang kromosom dari inti sel manusia25. Sekitar 20.000-
30.000 sekuen DNA atau gen mengkode pembentukan protein fungsional pada organisme hidup26.   
Proyek genom manusia membutuhkan waktu 13 tahun dengan memakan anggaran 
sebesar $ 2.7 milyar melalui kolaborasi 200 institut penelitian di Amerika Serikat dan juga 
kontribusi dari 18 negara diantaranya Inggris, Jerman, Jepang dan Cina 27,28. Presiden Bill Clinton 
menyambut selesainya proyek pemetaan DNA manusia dengan pernyataan, “Tidak diragukan, ini 
adalah peta yang paling penting dan menakjubkan yang pernah dihasilkan oleh manusia. Hari ini 
kita mempelajari bahasa di mana Tuhan menciptakan kehidupan.”29. Namun demikian, memetakan 
genom manusia barulah langkah awal dalam upaya memahami instruksi biologis tentang 
kehidupan yang dikodekan dalam DNA 30.  
Jika pemetaan genom manusia adalah revolusi sains terbesar dalam 20 tahun terakhir, 
maka pencapaian terbesar sains dalam 20 tahun ke depan adalah bagaimana mendapatkan 
pengetahuan yang bermakna dari data genom manusia tersebut 25,31–33. Pengetahuan tersebut 
dipercaya akan merevolusi bidang kesehatan melalui inovasi pengobatan yang lebih terpresisi dan 
personal dalam penanganan penyakit yang lebih kompleks34–36. Dalam visi pengobatan presisi dan 
personal, profil genom atau DNA pasien, disamping informasi klinis, menjadi standar medis yang 
memandu dalam upaya diagnosis, monitoring dan pemberian terapi penyakit seperti infeksi, 
kanker, diabetes dan neurodegeneratif37,38. Peta lengkap dan detail dari genom manusia dipercaya 
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akan sangat berguna dalam menjelaskan korelasi antara variasi genetik dengan resiko terhadap 
penyakit dan respon terhadap obat-obatan39,40.  
Tantangan Mahadata Genomik  
Untuk mencapai tujuan tersebut jutaan bahkan milyaran data genom telah berhasil 
dipetakan menggunakan teknologi sekuensing generasi baru atau Next Generation Sequencing 
(NGS)41. Melalui NGS pemetaan genom bisa dilakukan dalam hitungan hari dengan jangkauan 
pengurutan basa-basa dari keseluruhan gen atau DNA organisme (genome) secara lebih luas, 
dalam dan detail atau yang dikenal dengan istilah Whole Genome Sequencing (WGS)42,43. 
Teknologi NGS diprediksi akan menurunkan biaya pemetaan semua gen atau DNA manusia 
menjadi $ 1000 per genom44–46. Selain itu NGS juga mampu mendapatkan data biologis yang 
melimpah dari hasil pengurutan keseluruhan segmen gen yang mengkode protein atau Whole 
Exome Sequencing (WES) dan juga urutan sekuen RNA (RNA seq) 47,48.  
Namun demikian, sebagai konsekuensinya, kecepatan dan terjangkaunya biaya NGS telah 
meningkatkan produksi data sekuen mentah (raw sequencing data) dalam jumlah yang belum 
pernah ada sebelumnya. Sebanyak 29,6 Peta (29,6 x 1015) total basa telah dihasilkan dari 
5.331.832 sampel biologis melalui 204.429 studi penelitian dalam 10 tahun terakhir (Gambar 1).  
 
Gambar 1. Pertumbuhan total basa yang berhasil dipetakan (kurva garis warna biru) dan yang 
bebas diakses publik (kurva garis warna kuning) dan yang tersimpan di database Sequence Read 
Archive (SRA).  (Sumber: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/docs/sragrowth/, di akses 5 Juli 2019) 
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Data ini tersimpan dan bisa diakses oleh publik melalui pangkalan data Sequence Read 
Archive (SRA) yang dikelola Pusat Nasional Informasi Bioteknologi (NCBI) di Washington. SRA 
menyimpan data pengurutan mentah dan informasi penjajaran dari platform atau instrumen NGS 
seperti Roche 454 GS System®, Illumina Genome Analyzer®, Applied Biosystems SOLiD 
System®, Helicos Heliscope®, Complete Genomics®, dan Pacific®. Jumlah data ini diprediksi 
akan terus bertambah dua kali lipat setiap 10-20 bulan menandakan hadirnya era maha data 
biologis (Biological Big Data) 49,50.  
 Peningkatan jumlah dan kompleksitas maha data biologis secara eksponensial telah 
membawa tantangan besar dalam hal manajemen, penyimpanan, akses dan analisis data7. Hal ini 
karena analisis mahadata genomik membutuhkan proses komputasi yang sangat intensif, ruang 
penyimpanan data yang besar dan juga investasi infrastruktur komputer yang tidak sedikit51,52. 
Analisis dan transfer data digital genomik dengan ukuran Gigabyte, Terabyte bahkan Petabyte 
tampak mustahil dilakukan dengan model komputasi tradisional melalui seperangkat desktop dan 
software yang terinstalasi secara lokal. Tantangan ini telah mendorong kolaborasi dengan ilmu 
komputer dan IT melalui pengadopsian teknologi  komputasi awan atau cloud  8,53. 
Bantuan Komputasi Awan  
Komputasi awan atau Cloud menawarkan banyak keuntungan dan fasilitas komputasi yang 
dibutuhkan dalam riset genomik maupun biomolokuler di era data besar54. Cloud menyediakan 
perangkat komputasi virtual (virtual machine) dengan prosesor, memori, kapasitas penyimpanan 
skala besar yang dapat diakses sesuai kebutuhan (on demand) melalui internet dimana saja55. 
Dengan ini institusi penelitian tidak perlu lagi melakukan investasi infrastruktur yang besar untuk 
membangun dan memelihara server komputasi seperti superkomputer maupun High Performace 
Computing56. Dengan cloud, beban biaya modal bisa dialihkan ke beban biaya operasional57. 
Pengguna cloud pada dasarnya hanya membayar sewa perangkat komputasi virtual berdasarkan 
waktu dan jenis layanan yang digunakan (pay-as-you-go) dengan harga yang relatif terjangkau58. 
Dengan cloud juga pengguna bisa mengatur kapasitas perangkat komputasi virtual yang 
diperlukan secara proporsional sesuai jumlah data yang dianalisis untuk meningkatkan daya 
analisis dan ruang penyimpanan data59. Fleksibilitas dari cloud ini mengatasi kekurangan kluster 
komputer lokal dengan memberikan sumber daya perangkat virtual tak terbatas dan elastis. Cloud 
juga memberikan jaminan keamanan data dengan memberikan pengguna kontrol penuh terhadap 
akses masuk (log in), penggunaan enkripsi data, firewall, perlindungan kata sandi dan transfer 
data secara aman. 
 Beberapa vendor komersial penyedia layanan komputasi awan diantaranya adalah 
Amazon Web Services – Elastic Cloud Computing (AWS EC2), Google App Engine, Microsoft 
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Windows Azure, dan Alibaba Cloud. Dengan melakukan pendaftaran ke dalam salah satu 
penyedia layanan komputasi awan tersebut pengguna bisa memilih kapasitas mesin komputasi 
virtual seperti sistem operasi, jumlah prosesor, ukuran memori, dan kapasitas hard disk sesuai 
kebutuhan dan anggaran. Sebagai gambaran AWS EC2 mengenakan biaya sebesar $ 0.723 per 
jam untuk pengoperasian mesin komputasi berkapasitas 16 CPU virtual dan 64 GB RAM dan $ 
0.0021 per 50 GB per bulan untuk penyimpanan data60. Melalui penyediaan infrastruktur virtual 
dengan penyimpanan tak terbatas dan pemrosesan data berkinerja tinggi, cloud saat ini telah 
dimanfaatkan dalam mempercepat penelitian juga inovasi di bidang kesehatan dan desain 
pengembangan obat-obatan baru di era data besar biologis.  
Aplikasi  
 Dibawah ini akan dijelaskan 4 area penerapan yang sedang menjadi tren dimana Biokimia—
dalam kolaborasinya dengan Genetika, Biologi Molekuler, Bioinformatika, Kimia Fisika, 
Biologi/Kimia Komputasi dan Genomik—dapat berkontribusi dalam pemanfaatan maha data 
genomik (Tabel 1).  
Pertama, identifikasi sekuen varian yang berdampak fungsional in silico. Jenis variasi 
DNA yang paling umum adalah variasi nukleotida tunggal atau single nucleotide variation (SNV), 
misalkan A menjadi C atau T digantikan G61. Secara umum SNV terjadi secara alami dalam genom 
manusia dimana terdapat sekitar 4-5 juta di dalam manusia62. SNV memberikan dasar genetik 
terhadap keunikan fisik yang terlihat seperti warna kulit, rambut, atau tinggi badan63. SNV juga 
menjelaskan mengapa seseorang lebih rentan terhadap penyakit tertentu seperti kanker atau 
diabetes dibandingkan yang lain64,65. Hal ini karena SNV non-sinonim (nsSNV) atau yang terjadi 
pada basa-basa DNA yang mengkode protein fungsional akan merubah asam amino menjadi 
berbeda secara karakteristik sehingga bisa berdampak negatif pada aktivitas biologisnya yang 
berkaitan dengan perkembangan penyakit. Saat ini identifikasi SNV pembawa resiko penyakit 
dalam data besar biologis sudah beberapa  dilakukan dengan memanfaatkan platform Cloud 66–68. 
Sebagai contoh, data digital genom sebesar 2.5 Petabyte (PB) dari sebanyak 33 tipe kanker dari 
sekitar 11.000 pasien yang dihasilkan proyek ambisius pemetaan genom sel kanker atau The 
Cancer Genome Atlas (TCGA) tersimpan dalam Google Cloud yang bisa diakses peneliti diseluruh 
dunia 69. Serta data variasi DNA sebesar 7,3 Terabyte (TB) dari 2504 individu dalam 26 populasi di 
5 benua  yang dihasilkan  Proyek 1000 Genom Manusia  (kelanjutan dari proyek  Pemetaan 
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Tabel 1. Aplikasi Biokimia dan kolaborasinya dengan bidang ilmu terkait dalam identifikasi dan 
validasi varian juga pemanfaatan data besar genomik untuk desain dan pengembangan obat 
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Demokratisasi data besar genomik melalui Cloud memudahkan akses dan mempercepat 
pemrosesan data98. Peneliti hanya membutuhkan koneksi internet dan melakukan keseluruhan 
analisis, penyimpanan, transfer data di dalam Cloud. Analisis ulang data besar genomik di dalam 
Cloud telah menolong peneliti dalam mengidentifikasi tidak hanya variasi-variasi DNA yang umum 
(common variants) tapi juga yang baru dan langka (rare variants) yang selama ini tidak terdeteksi 
yang berperan dalam meningkatkan resiko penyakit kanker 99. 
Beberapa metode komputasional (in silico) juga telah banyak dikembangkan untuk 
mengidentifikasi sekuen varian yang membawa dampak fungsional. Diantaranya yang paling 
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popular adalah SIFT70, Polyphen-271, Provean72 dan MutantAsessor73. Pada prinsipnya semua 
program tersebut memprediksi frekuensi perubahan asam amino non-sinonim pada varian dan 
dibandingkan dengan urutan asam-asam amino yang tidak berubah atau konservatif dari protein 
homolog menggunakan pendekatan statistik probabilitas. Asam-asam amino konservatif pada 
protein homolog umumnya tidak banyak mengalami perubahan karena telah diseleksi alam melalui 
evolusi untuk menjalankan fungsi yang penting bagi organisme. Akibatnya frekuensi perubahan 
non-sinonim pada asam amino konservatif ini akan mengganggu aktivitas dan fungsi dari protein 
terkait. Beberapa metode komputasional lain yang telah dikembangkan untuk mengidentifikasi dan 
menginterpretasi dampak varian berdasarkan sekuen genom serta penerapannya pada penyakit 
kanker dapat dilihat pada tinjauan literatur dari referensi100–102 
Kedua, validasi dampak varian terhadap struktur, dinamika dan interaksi protein 
fungsional. Variasi pada urutan basa-basa DNA yang mengkode protein fungsional dapat 
membawa efek negatif bagi tubuh dan meningkatkan resiko terhadap penyakit (nsSNV)103,104. Hal 
ini disebabkan karena nsSNV dalam sekuens DNA yang mengkode protein fungsional akan 
merubah konformasi struktur dan aktivitas biologisnya105. Variasi genetik karena mutasi DNA yang 
mengkode protein BRCA2 dan APOE misalkan berkorelasi dengan peningkatan faktor resiko 
terhadap kanker payudara dan prostat106,107. Studi Biofisika dan Biologi Struktural telah digunakan 
untuk mempelajari varian genomik terhadap struktur 3D protein dan interaksinya dengan ligan 
dengan menggunakan eksperimen kristalografi sinar-X, NMR dan Cryo-EM108,109. Sampai bulan 
Juni 2019 sebanyak 153.328 struktur 3D protein hasil eksperimen telah berhasil dielusidasi dan 
tersimpan di PDB (Protein Data Bank). Namun demikian kekurangan penentuan struktur 3D 
protein melalui eksperimen adalah biayanya yang mahal dan memakan waktu lama, melibatkan 
trial-and error dengan tingkat kegagalan yang tinggi dan tidak jarang juga memerlukan faktor 
keberuntungan untuk mendapatkan padatan kristal protein dengan kemurnian tinggi110. Untuk 
mengatasi dua tantangan tersebut diatas, pemodelan molekuler menggunakan pendekatan 
komputasional secara popular telah banyak diterapkan untuk memprediksi struktur 3D protein 
target yang belum bisa didapatkan melalui eksperimen (lihat Tabel 1) 74,111. Pemodelan molekuler, 
dinamika dan docking secara komputasional telah banyak diterapkan untuk memvalidasi efek 
nsSNV terhadap struktur, gerakan, interaksi dan energi internal protein dalam ruang tiga dimensi 
(3D)82,83,112. Namun demikian kekurangannya adalah studi simulasi dan dinamika protein dalam 
ruang 3D memerlukan proses komputasi yang sangat intensif dan memakan waktu karena 
dilakukan dengan menganalisis pergerakan setiap atom-atom penyusun protein yang berjumlah 
puluhan hingga ratusan ribu. Cloud menyediakan platform komputasi berkinerja tinggi yang 
memfasilitasi simulasi dan dinamika protein dengan lebih cepat57. Mengetahui perubahan energi 
internal antara protein normal dan protein mutan dapat memberikan validasi seberapa besar 
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pengaruh nsSNV terhadap struktur dan fungsi protein. Informasi ini juga sangat berguna dalam 
mengetahui efek nsSNV terhadap interaksi protein dengan obat yang menjelaskan kenapa 
beberapa individu memberikan resistansi terhadap pemberian obat-obatan tertentu.  
 Ketiga, pengujian fungsional varian patogenik in vitro, in vivo, dan ex vivo. Terlepas 
dari kemajuan luar biasa yang telah diberikan NGS dalam menghasilkan data genomik yang besar, 
juga ilmu bioinformatika melalui pengembangan algoritma komputer untuk identifikasi varian-varian 
patogenik maupun ilmu komputasi melalui pemodelan dalam beberapa tahun terakhir, harus perlu 
dicatat bahwa semua itu belumlah memberikan validasi yang paripurna. Pengujian fungsional in 
vitro, in vivo maupun ex vivo di dalam laboratorium adalah metode mekanistik yang paling solid 
untuk menunjukkan patogenisitas dari varian-varian yang berhasil diidentifikasi dan diprediksi 
secara komputasional. Oleh sebab itu kedepannya validasi fungsional di laboratorium akan 
menjadi pelengkap penting dari analisis pendahuluan data besar genomik NGS yang bersifat 
prediktif dan korelatif dari varian-varian menggunakan bioinformatika, juga analisis struktural 
pendahuluan menggunalan simulasi maupun pemodelan komputasi. Deep mutational scanning 
(DMS) adalah metode pengujian fungsional yang memanfaatkan NGS untuk menganalisis dalam 
satu percobaan aktivitas dari banyak varian unik protein 113. Karena kedalaman cakupan analisis 
mutasi ini, DMS menyediakan data informasi yang dapat dianalisis untuk mengungkapkan banyak 
dampak pada karakteristik dan kestabilan protein oleh karena variasi gen. Pendekatan DMS 
sejauh ini banyak dilakukan secara in vivo menggunakan ragi Saccharomyces cerevisiae, 
mengingat reagen dan teknologi yang tersedia luas untuk jenis organisme ini. Variasi pada basa-
basa DNA juga bisa menyebabkan perubahan proses penjalinan transkrip mRNA (mRNA splicing) 
yang digunakan sebagai cetakan translasi protein. Akibatnya varian tersebut bisa menghasilkan 
fragmen protein yang terpotong dan tidak utuh yang mempengaruhi fungsi biologisnya. Teknik in 
vitro splicing assay mulai banyak digunakan untuk menguji dampak varian terhadap penjalinan 
segmen mRNA yang mengkode protein fungsional88. Selain itu teknik pengeditan genom 
menggunakan CRISPR/Cas9 juga sedang mulai diterapkan juga untuk menguji efek varian tidak 
hanya pada segmen DNA pengkode protein tapi juga non-pengkode yang umumnya digunakan 
untuk menghasilkan transkrip RNA yang berperan penting dalam regulasi jalur informasi genetika 
90,114.   
Keempat, desain dan pengembangan obat berbasis genomik dengan bantuan 
komputer. Terdapat dua metode komputasional yang dikenal dalam tahapan awal (early stage) 
riset desain dan pengembangan obat; pertama desain berdasarkan ketersediaan struktur 3D 
protein target (structure-based drug design atau SBDD)115 dan kedua berdasarkan ketersediaan 
struktur 3D senyawa kimia aktif atau ligan terhadap protein target (ligand-based drug design atau 
LBDD)116. Integrasi SBDD dan LBDD dikenal sebagai teknologi desain obat dengan bantuan 
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komputer/komputasi (Computer-aided drug design atau CADD)117. CADD melalui SBDD dan LBDD 
telah menjadi strategi yang sangat penting yang diterapkan secara luas dalam industri farmasi, 
maupun akademia untuk tujuan skrining virtual (virtual screening) komponen-komponen kimia aktif 
yang terseleksi (compound selection) yang selanjutnya dapat dioptimalisasi (lead optimization) 
untuk penemuan obat baru (new drug discovery)118.  LBDD didasarkan atas informasi senyawa 
kimia aktif atau ligan yang telah diketahui secara eksperimen berinteraksi dan memodulasi protein 
target119. LBDD menggunakan pendekatan statistik dan pemodelan matematika dalam 
mempelajari hubungan antara struktur dan aktivitas senyawa kimia, baik yang tersedia di dalam 
database publik mauapun yang didapat dari hasil skrining virtual pada SBDD, dengan menerapkan 
QSAR (Three-Dimensional Quantitative Structure-Activity Relationship)120. Dua pendekatan QSAR 
yang sangat umum digunakan adalah CoMFA (Comparative Molecular Field Analysis) dan 
CoMSIA (Comparative Molecular Simalrity Indices Analysis)121. CoMFA didasarkan atas konsep 
bahwa aktivitas biologis dari senyawa kimia bergantung pada medan molekular yang 
mengelilinginya seperti efek sterik dan elektrostatik. Sementara CoMSIA adalah pengembangan 
lebih lanjut dari CoMFA dimana selain efek sterik dan elektrostatik, efek hidrofobik, efek donor 
ikatan hidrogen dan akseptor ikatan hidrogen juga mempengaruhi aktivitas biologis suatu molekul. 
Hasil analisis dapat digunakan untuk memprediksi senyawa-senyawa kimia baru turunan yang 
mempunyai kemiripan struktur dan sifat fisika kimianya menggunakan teknik similarity searching 
dan pharmacopore modeling untuk mengoptimalkan aktivitas biologisnya122,123.  
Peluang Inovasi  
 Penerapan riset CADD dengan memanfaatkan maha data genomik dan bantuan 
komputasi awan memberikan peluang inovatif baik melalui pengembangan metodologi, algoritma 
komputasi maupun desain dan penemuan obat baru di era pengobatan personal dan presisi saat 
ini. Penulis mencoba mengusulkan dan menggambarkan ide tersebut dalam bentuk bagan pada 
Gambar 2. Pertama-tama, keseluruhan genom (whole genome) dari pasien dipetakan 
menggunakan NGS dengan genom non-pasien (orang sehat) sebagai kontrol atau referensi. Data 
besar genomik yang dihasilkan kemudian disimpan di pangkalan data di Cloud yang bisa diakses 
oleh peneliti melalui internet di mana saja. Data besar ini kemudian digunakan sebagai input untuk 
3 tahapan riset berikutnya; (1) identifikasi varian DNA yang mempengaruhi pengkodean protein 
fungsional normal menjadi mutan yang berbeda secara karakteristik fisikokimia atau non-sinonim 
(nsSNV). (2) pemodelan dan dinamika molekuler untuk menginvestigasi efek varian terhadap 
struktur 3D, dinamika dan kestabilan protein target yang sedang dipelajari dan (3) penerapan 
teknik Docking dan virtual screening. 
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 Dengan teknik penambatan molekuler (molecular docking) akan dapat diketahui 
pengaruh variasi genetik terhadap interaksi protein dengan obat. Variasi DNA pada tempat 
pengikatan protein dengan obat dapat mempengaruhi proses interaksi di antara mereka. Ini bisa 
menyebabkan resistensi terhadap obat. Validasi ini akan menolong peneliti dalam memprediksi 
dan  mendesain struktur obat baru yang bisa mengikat dan berinteraksi dengan protein mutan dan 
menghambat fungsinya yang membawa efek buruk bagi kesehatan. Kemudian virtual screening 
dilakukan untuk skrining senyawa kimia berpotensi obat yang diperoleh dari database ZINC124, 
DrugBank125 maupun ChEMBL126 dengan protein target yang diprediksi berkorelasi dengan 
perkembangan penyakit96,127. Senyawa kimia yang didapatkan selanjutnya dimodifikasi, diuji 






































Chem. Notes 2019, 1(2), 21-43 
 
 
Gambar 2. Peluang inovasi memanfaatkan integrasi mahadata genomik dan komputasi awan 
menuju pengobatan personal dan presisi (precision and personal medicine). Keterangan: Sisipan 
kanan atas: Pertumbuhan data basa-basa nukleotida yang berhasil dipetakan menggunakan NGS 
di SRA (data dari Mei 2018). Sisipan kanan bawah: ilustrasi SNV (single nucleotide Variation) pada 
3 individu berbeda. 
 
Kesimpulan 
 Era big data genomik memberikan perspektif dan teknologi baru dalam upaya untuk 
menjawab permasalahan kesehatan yang semakin kompleks di abad 21 ini. Biokimia dalam 
sinerginya dengan bidang keilmuan Genetika, Biologi Molekuler, Bioinformatika, Biologi 
Komputasi, Kimia Komputasi, Biofisika dan Farmakogenomik dapat berkontribusi dalam upaya 
identifikasi dan validasi yang akurat terhadap varian-varian yang diduga berkaitan dengan 
perkembangan penyakit. Identifikasi sekuen  varian DNA yang bersifat patogenik, validasi dampak 
varian tersebut terhadap struktur, dinamika dan interaksi protein, juga aplikasi dalam desain 
pengembangan obat adalah area-area riset yang membawa peluang inovasi dimana Biokimia 
akan tetap terus relevan dalam sinerginya dengan bidang keilmuan yang terkait tersebut. Jika hal 
ini bisa dimanfaatkan dengan baik maka ledakan big data genomik bernilai sangat besar untuk 
pengembangan diagnosis dan terapi yang lebih akurat serta obat selektif untuk memerangi 
penyakit menular dan kompleks yang masih eksis di abad 21 ini seperti kanker, obesitas, diabetes 
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